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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo avaliar o desempenho da meta-heuristica hibrida
DM-GRASP considerando a variagdo do tamanho do conjunto elite e determinar valores
adequados para este parametro de entrada. Para tanto foram realizadas execucgdes desta meta-
heuristica e também de sua variante DM-D5 para o problema das p-medianas.

Palavras Chave:
DM-GRASP, conjunto elite, meta-heuristica hibrida, minerac¢do de dados.



ABSTRACT

This work aims to evaluate the performance of the hybrid metaheuristic DM-GRASP
considering the variation of the elite set’s size and to determine adequate values for this input
parameter. Several computational experiments were performed using this metaheuristic and
its variant DM-D5 for the p-medians problem.

Keywords:
DM-GRASP, elite set, hybrid metaheuristic, data mining.
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CAPITULO 1 - INTRODUCAO

Meta-heuristicas representam uma classe importante de técnicas para resolver,
aproximadamente, problemas de otimizacdo combinatéria para os quais o uso de métodos
exatos € impraticdvel. Neste contexto, destaca-se a meta-heuristica GRASP (Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure), que ja foi aplicada com sucesso em Vvarios
problemas [2]. Este método consiste em um processo iterativo em que cada iteragdo €
composta de duas fases: constru¢@o e busca local, que serdo descritas mais adiante.

Processos de mineracdo de dados sdo caracterizados pela extracdo de informacgdes
uteis, implicitas em bases de dados, sob a forma de regras e padrdes. A meta-heuristica
hibrida DM-GRASP (Data Mining GRASP) utiliza um algoritmo de mineracao de dados para
a obtencdo de padrdes que auxiliam na busca por solu¢des melhores [10]. Esta mineragdo €
feita em um conjunto denominado conjunto elite, que contém as melhores solucdes
encontradas, até o momento corrente de execugao, pela heuristica GRASP.

Este método foi utilizado com sucesso em quatro problemas de otimizacao
combinatdria: problema da maximizagdo da diversidade [13], problema de empacotamento de
conjuntos [9], problema de replicacdo de servidores em transmissao multicast confidvel [11] e
o problema das p-medianas [7].

O DM-D5 (DM-GRASP Dinamico) € uma variagao adaptativa do DM-GRASP que
determina dinamicamente o momento de se realizar a minera¢do de dados, e também pode
realizd-la véarias vezes durante a execucdo de uma aplicagdo [7].

Em todos os experimentos realizados anteriormente, o tamanho do conjunto elite foi
fixado arbitrariamente em dez elementos, o que ndo caracteriza necessariamente a melhor
escolha. O objetivo deste trabalho é avaliar o desempenho do DM-GRASP e do DM-D5
variando o tamanho do conjunto elite, na tentativa de determinar tamanhos adequados para
este conjunto.

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma. No Capitulo 2, sdo
descritos 0 DM-GRASP e o DM-D5, em seguida é dada a definicio do problema das p-
medianas, o problema usado nos experimentos deste trabalho, e posteriormente sdao descritas

as implementacdes de ambas as heuristicas para o problema das p-medianas. No Capitulo 3,



sdo apresentados e analisados os resultados experimentais e, no Capitulo 4, sdo apresentadas

as conclusoes.



CAPITULO 2 - AS META-HEURISTICAS HIBRIDAS
DM-GRASP E DM-D5

Neste capitulo, serd descrita a meta-heuristica GRASP, que proporciona a base para as
versdes hibridas DM-GRASP e DM-D35, e estas tltimas serdo definidas em seguida. Também

serd abordada a implementagao destas meta-heuristicas para o problema das p-medianas.

2.1 GRASP

O GRASP ¢é uma meta-heuristica que combina um algoritmo guloso com um
componente aleatério [8]. Métodos gulosos levam a boas solugdes, mas normalmente ndao
atingem solucdes Otimas. Incluindo elementos aleatoriamente a soluc¢do, € possivel
diversifica-la, apesar da diminuicao da qualidade média das solucdes.

O GRASP € um processo iterativo, sendo cada iteragdo composta de duas fases: a
constru¢do e a busca local. A fase de constru¢do gera uma solucao elemento por elemento. A
cada passo, os elementos que ainda nao foram incluidos na solucdo s@o avaliados por uma
funcdo gulosa, e os que tiverem melhor avaliacdo sdo incluidos numa lista chamada Lista
Restrita de Candidatos (LRC).

O critério para a inclusio de um elemento na LRC pode ser definido
usando-se um parametro a < [0,1]. Supondo que num problema de minimizac¢do
o elemento com a melhor avaliagdo tenha o valor menor_custo, a LRC pode ser
composta por todos os elementos com valor de avaliagdio no intervalo
[menor_custo, menor_custo + (maior_custo — menor_custo) X o]. Um elemento é selecionado
aleatoriamente desta lista e inserido na solugao.

A fase de busca local baseia-se no conceito de vizinhanga de uma solucdo para
melhorar a solu¢do encontrada na fase de constru¢do. A vizinhanga N de uma solucdo s é
definida a partir de uma operacdo O que se realiza sobre s para se gerar uma nova solucao. O
conjunto de todas as solugdes que podem ser geradas a partir de s por O constitui a vizinhanga
N de s. Nessa fase, a vizinhanca da solug¢do € percorrida, e caso uma solu¢cdo melhor seja

encontrada, uma nova busca local € feita nesta solucao encontrada. Quando solu¢des melhores



nao forem encontradas em uma vizinhanga, conclui-se que um 6timo local foi encontrado e a
busca local termina.
No GRASP, as iteracdes sdo executadas independentemente, e como consequéncia, o

conhecimento adquirido nas itera¢des passadas ndo € explorado nas seguintes.

2.2 DM-GRASP

O DM-GRASP ¢é uma versdo hibrida do GRASP que incorpora um algoritmo de
mineracdo de dados para auxiliar a busca por solugdes melhores [10]. Sua execucdo € dividida
em duas etapas, como descrito a seguir.

A primeira etapa, chamada fase de geracdao do conjunto elite, € composta de um
determinado ndmero de iteracdes (num_it_conj_elite) do GRASP original. Nesta etapa, €
criado um conjunto chamado conjunto elite, que armazena as fam_elite melhores solucdes
encontradas. Em seguida, um algoritmo de mineracdo de dados € executado para extrair
padrdes desse conjunto.

Os padrdes sdao conjuntos de elementos que aparecem frequentemente nas solucdes do
conjunto elite. A quantidade de padrdoes a serem minerados é definida pelo parametro
qtd_padroes. O pardmetro sup_min (suporte minimo) indica o nimero minimo de vezes que
um trecho de solucdo deve aparecer no conjunto elite para ser considerado um padrao.

Na segunda etapa, chamada fase hibrida, sdo executadas outras num_it_conj_elite
iteracoes do GRASP. Nestas iteragdes, a fase de construcao € modificada para utilizar os
padrdes encontrados como solucdes iniciais parciais, ou seja, em cada iteracdo um padrao €
selecionado e seus elementos sdo inseridos na solucdo parcial, e os elementos restantes sao
escolhidos de acordo com o algoritmo da fase de constru¢do do GRASP. A fase de busca local

permanece inalterada.

2.3 DM-D5

A versdo adaptativa do DM-GRASP, também conhecida como MDM-GRASP (Multi
Data Mining GRASP), diferencia-se por executar a mineracdo de dados um nimero varidvel
de vezes, definido dinamicamente. Esta caracteristica tem se mostrado util para a obtengao de

solucdes de maior qualidade [7].



A ideia desta estratégia é executar a mineracdo de dados nas seguintes situagcdes: (1)
assim que o conjunto elite se tornar estdvel, isto é, ele ndo sofrer alteragdes por um
determinado nimero de iteragdes; e (2) sempre que o conjunto elite sofrer alguma alteracio e
se tornar estavel novamente. Acredita-se que deste modo a evolug@o gradual do conjunto elite
permita a extracdo de padrdes mais refinados ao longo das iteragdes.

A implementagdo atual do MDM-GRASP, chamada DM-D35, considera que o conjunto
elite se torna estdvel ao nao sofrer nenhuma alteracdo por um nimero de iteragdes igual a 5%

do total das iteracdes a serem executadas pelo algoritmo.

2.4 IMPLEMENTACAO DO DM-GRASP E DO DM-D5 PARA O
PROBLEMA DAS P-MEDIANAS

2.4.1 O Problema das p-medianas

O problema das p-medianas é um problema NP-dificil [6] que j foi aplicado a varios
problemas reais de localizagao [14]. Ele pode ser definido como se segue.

Define-se F como um conjunto de m facilidades em potencial e C um conjunto de n
clientes. A funcdo d : C x F — R avalia a distancia entre um cliente e uma facilidade em
potencial. Dado um inteiro positivo p, p < m, o problema das p-medianas consiste em
identificar um subconjunto R de F tal que IRl = p e a soma das distancias de cada cliente em C
até a facilidade mais préxima em R seja minimizada. Sem perder a generalizagdo,

consideramos F = C, isto é, em cada posi¢do de cliente existe uma facilidade em potencial.

2.4.2 Implementaciao do DM-GRASP e do DM-DS

O pseudocédigo do DM-GRASP, utilizado para o problema das p-medianas,
desenvolvido em [7], estd ilustrado na Figura 1. Nas linhas 1 e 2, a melhor solugdo e o
conjunto elite sdo inicializados com conjuntos vazios. O lago da linha 3 até a linha 10
corresponde a fase de geracdo do conjunto elite, na qual sdo executadas num_it_conj_elite
iteragdes do GRASP. A fase de construcdo € executada na linha 4, seguida da fase de busca
local na linha 5. O conjunto elite, composto de ram_elite solucdes, € atualizado na linha 6,
onde ¢é verificado se a solucdo atual € melhor do que a pior solu¢do desse conjunto, ou se o

conjunto elite ainda ndo esta cheio, para que a solugdo atual seja inserida nele.
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Na linha 7, € verificado se a melhor solucdo deve ser atualizada, o que € feito na
linha 8. O procedimento de mineracdo de dados extrai os padrées do conjunto elite na
linha 11. O laco da linha 12 até a linha 19 corresponde a fase hibrida do DM-GRASP, que
também possui num_it_conj_elite iteragdes. Na linha 13, € selecionado o préximo padrdo para
servir de base para a solug@o. Os padrdes sdo selecionados em ordem decrescente de tamanho,
de forma circular, e caso haja mais de um padrio com o mesmo tamanho, um deles &
escolhido aleatoriamente. Na linha 14, € executada a fase de construcao adaptada, partindo do
padrao escolhido. Na linha 15, é feita a busca local, que é a mesma do laco anterior. Nas
linhas 16 e 17, novamente, € verificada a necessidade de se atualizar a melhor solu¢do. E,

finalmente, na linha 20, a melhor solucéo € retornada.

procedimento DM-GRASP(num_it_conj_elite, tam_elite, qtd_padroes, sup_min, o)
01. melhor_sol — @;

02. conjunto_elite «— @;

03. para it < 1 até num_it_conj_elite faca

04. sol «— Fase_de_Construcdo(a);

05. sol < Busca_Local(sol);

06. Atualiza_Conjunto_Elite(conjunto_elite, sol, tam_elite);
07. se custo(sol) < custo(melhor_sol) entao

08. melhor_sol < sol,

09. fim se

10. fim para

11. padroes «— Minerar(conjunto_elite, qtd_padroes, sup_min);
12. para it — 1 até num_it_conj_elite faca

13. padrdo < Préximo Padriao(padroes);

14. sol «— Fase_de_Constru¢cdo_Adaptada(padrdo, a);

15. sol < Busca_Local(sol);

16. se custo(sol) < custo(melhor_sol) entao

17. melhor_sol «— sol,

18. fim se

19. fim para

20. retorne melhor_sol,

Figura 1: Pseudocddigo do DM-GRASP

A Figura 2 ilustra a fase de construcdo. Na linha 1, a solucdo corrente (sol) é
inicializada com o conjunto vazio. Na linha 2, todos os elementos do dominio sdo inseridos na
Lista de Candidatos (LC). No laco da linha 3 até a linha 11, sdo feitas iteragdes até que a

solucdo tenha p elementos. Nas linhas 4 a 6, cada elemento ¢ da LC é avaliado por uma
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fungdo que calcula o custo parcial da solu¢do ao se inserir este elemento. Em seguida, na
linha 7, a LRC é criada com todos os elementos da LC cujas avaliacdes estejam no intervalo
[menor_custo, menor_custo + (maior_custo — menor_custo) X o]. Na linha 8, um elemento s é
selecionado aleatoriamente da LRC, para ser adicionado a solu¢d@o sol na linha 9. Na linha 10,
a LC ¢ atualizada, sendo retirado o elemento que foi inserido na solugdo e, na linha 12, a

solucdo encontrada € retornada.

procedimento Fase_de_Construgcao(a)

1 sol «— ¢;

2 LC < elementos do dominio;

3. repita

4 para cada elemento e na LC

5 custo(e) «— soma das distancias entre cada
elemento em C — {sol U {e}} e seu
elemento mais préximo em sol U {e};

6. fim para

7. LRC « Constréi_LRC(a, LO);
8. s < Escolha_Aleatéria(LRC);
9. sol — sol U {s};

10. LC — LC - {s};

11. até Solucdo_Completa(sol);

12. retorne sol;

Figura 2: Pseudocddigo da fase de construcao do GRASP

A fase de construcao adaptada € ilustrada na Figura 3. Ela diferencia-se da fase de
constru¢do original apenas por inicializar a solu¢do parcial com o padrao escolhido, fornecido
como parametro, e excluir da LC os elementos presentes nesse padrao.

A fase de busca local comeca avaliando o custo da solucdo atual calculando a soma
das distancias entre todos os clientes e suas facilidades mais préximas. Em seguida, para cada
elemento da solucdo, sdo feitas trocas com elementos proximos em suas particoes.
Consideramos que um elemento e € proximo de r; na particdo P; se a distancia entre e e r; €
menor ou igual a média das distancias entre r; € todos os elementos em P;. Para reduzir o
esfor¢co computacional, a solucio obtida por cada troca € avaliada aproximadamente, e apenas
a melhor solug¢do € avaliada exatamente. Essa avaliacdo aproximada recalcula as distincias
apenas na particdo P;, desconsiderando as outras particdes, que sdo necessdrias para a
avaliacdo exata. Se a solucdo encontrada for melhor do que a solugdo atual, a busca local

recomecga, caso contrdrio essa solugdo € retornada.
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A mineracdo de dados utilizada no DM-GRASP se baseia na tarefa de mineragdo de
conjuntos de itens frequentes (do inglés, Frequent Itemset Mining, FIM [5]). Esta estratégia
consiste em extrair de um conjunto de transacdes (neste caso um conjunto de solugdes) esses
conjuntos de itens frequentes de acordo com o suporte minimo especificado como parametro.
Um conjunto de itens frequentes € chamado maximal se 0 mesmo ndo estiver contido em
outro conjunto que também seja frequente. Para evitar a mineracdo de conjuntos frequentes
que sao subconjuntos uns dos outros, esta implementacdo do DM-GRASP extrai apenas
conjuntos maximais. Para tanto, é utilizado o algoritmo FPmax* [4], disponivel em
http://fimi.cs.helsinki.fi.

O DM-D5 [7] diferencia-se do DM-GRASP por verificar ao longo das iteracdes se o
conjunto elite se tornou estdvel para ativar a mineragao de dados, em vez de executa-la apenas

uma vez exatamente apos a metade das iteragoes.

procedimento Fase_de_Constru¢ao Adaptada(padrdo, o)

1 sol < padrao;

2 LC « elementos do dominio — padrdo;

3. repita

4 para cada elemento e na LC

5 custo(e) «— soma das distancias entre cada
elemento em C — {sol U {e}} e seu
elemento mais préximo em sol U {e};

fim para

LRC « Constréi_LRC(a, LC);

s «— Escolha_Aleatéria(LRC);

sol «— sol U {s};

10. LC — LC - {s};

11. até Solucao_Completa(sol);

Lo

12. retorne sol;

Figura 3: Pseudocddigo da fase de constru¢do adaptada do DM-GRASP
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CAPITULO 3 - RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Neste capitulo, os resultados dos experimentos computacionais para as heuristicas
DM-GRASP e DM-D5 sao apresentados. Os algoritmos foram implementados em C++ e
compilados com g++ (gcc) 4.2.3. Os testes foram realizados em um computador Intel Core 2
Quad Q6600 (2.4 GHz) com 3GB de memoria RAM, executando Linux (kernel 2.6.24).

Foram utilizadas 80 instancias do problema das p-medianas, as mesmas usadas em [3].
Existem quatro grupos, com 20 instincias cada. As instancias do primeiro grupo (G50)
possuem 50 clientes e p variando de seis a 25, com incremento de um. No segundo, terceiro e
quarto grupos (G287, G654 e G1060, respectivamente) as instancias possuem 287, 654 e 1060
clientes, com p variando de cinco a 100 com incremento de cinco.

Para cada instincia foram utilizados 15 tamanhos de conjunto elite diferentes,
variando de dois a 60. Para cada tamanho, foram realizadas 10 execug¢des de cada heuristica,
com sementes aleatérias diferentes (de um a dez). O parametro o foi definido como 0,2, o
suporte minimo definido como dois, e as execucdes possuem 2000 iteracdes cada. O nimero

de padrdes utilizados na fase de construcao adaptada foi definido como dez.

3.1 RESULTADOS EXPERIMENTAIS PARA O DM-GRASP

As Figuras 4 e 5 apresentam os resultados obtidos pelo DM-GRASP relacionados a
qualidade das solucdes obtidas por cada tamanho de conjunto elite. A Figura 4 exibe o
numero de vezes (eixo das ordenadas) que cada tamanho de conjunto elite (eixo das abscissas)
obteve o melhor resultado, isto €, o menor desvio em relag@o a solucdo 6tima, para cada grupo
de instancias, desconsiderando-se as instancias onde os resultados foram sempre 0os mesmos.
O conjunto elite de tamanho 10 destaca-se por obter o melhor resultado geral.

A Figura 5, que mostra a soma dos desvios médios em relacdo a solucao 6tima de cada
instancia, indica que, embora o tamanho do conjunto elite igual a dez tenha se destacado por
alcancar mais vezes as melhores solucdes, a diferenca entre as solucdes obtidas com os

diferentes tamanhos de conjunto elite sdo pequenas.
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A Figura 6 ilustra a variacdo no custo das solugdes obtidas nas fases de construcdo e

busca local, ao longo das iteragdes de uma execucdo do DM-GRASP para a instancia G287,

p = 70 e conjunto elite de tamanho: (a) 2, (b) 10, (c) 35 e (d) 60. A queda existente na

milésima iteragdo dos quatro graficos coincide com o ponto onde o algoritmo de mineragdo de

dados € acionado.
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Figura 6: Execucdo do DM-GRASP com conjunto elite de tamanho: (a) 2, (b) 10,
(c) 35 e (d) 60.

Apés a extracdo dos padrdes, a qualidade das solugOes geradas tanto na fase de
constru¢do quanto na busca local aumenta significativamente, conforme observado em outros
trabalhos ([7], [11], [12], [13]). Este comportamento também foi observado nas execugdes
para outras instancias.

A Tabela 1 apresenta os tempos computacionais das execu¢cdes do DM-GRASP com
os diferentes tamanhos de conjunto elite. A primeira coluna indica o tamanho do conjunto
elite utilizado. As quatro colunas seguintes contém os tempos computacionais de cada grupo.

A ultima coluna indica o tempo total gasto na execugdo dos quatro grupos, para cada tamanho
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do conjunto elite. Nota-se que os tempos de execu¢do aumentam a medida que o tamanho do
conjunto elite aumenta. Isto se deve ao aumento no tempo gasto no processo de mineragao de
dados, ja que um conjunto elite com mais elementos torna mais complexa a identificacao de

padrdes.

Tamanhodo | g5, G287 G654 | G1060 Total
con;. elite
2 9,14 625,43 | 3138,59 | 8744,17 | 12517,33
3 9,51 640,01 | 3262,19 | 9111,37 | 13023,08
4 9,63 641,30 | 326353 | 9152,84 | 13067,30
5 9,57 627,84 | 321533 | 884527 | 12698,02
10 9,07 612,57 | 3102,16 | 8506,15 | 12229,94
15 9,01 614,08 | 3068,02 | 8411,34 | 12102,46
20 9,09 635,86 | 3061,34 | 8362,81 | 12069,10
25 9,36 701,12 | 3079,03 | 8369,48 | 12158,98
30 9,69 857,40 | 313597 | 8427,68 | 12430,74
35 10,14 | 1227,29 | 3261,15 | 8544,13 | 13042,71
40 10,72 | 1824,61 | 3459,32 | 8715,04 | 14009,69
45 11,52 | 2885,74 | 3808,08 | 8986,41 | 15691,76
50 12,47 | 4804,63 | 4323,87 | 9372,70 | 18513,67
55 13,61 | 7317,77 | 5031,32 | 9913,42 | 22276,12
60 14,91 | 11318,78 | 6129,08 | 10599,38 | 28062,14

Tabela 1: Tempos computacionais do DM-GRASP (em segundos).

3.2 RESULTADOS EXPERIMENTAIS PARA O DM-D5S

As Figuras 7 e 8 apresentam os resultados obtidos pelo DM-D5 relacionados a
qualidade das solucdes obtidas por cada tamanho de conjunto elite. A Figura 7 exibe o
nimero de vezes (eixo das ordenadas) que cada tamanho de conjunto elite (eixo das abscissas)
obteve o melhor resultado, isto €, o menor desvio em relag@o a solucdo 6tima, para cada grupo
de instancias, desconsiderando as instancias onde os resultados foram sempre os mesmos. E
possivel observar que, de maneira geral, conjuntos elite menores tendem a obter resultados
melhores e que, a medida que o tamanho do conjunto elite aumenta, os resultados tendem a
piorar.

A Figura 8, que mostra a soma dos desvios médios em relacdo a solucao 6tima de cada
instancia, indica que o DM-D5 € mais sensivel a variacdo no tamanho do conjunto elite, sendo
significativamente mais eficiente com tamanhos de conjunto elite menores. A medida que se

aumenta o tamanho do conjunto elite, é possivel observar uma tendéncia de afastamento em

relacdo aos valores 6timos. Isto ocorre porque o conjunto elite demora mais a se estabilizar,
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que a mineracdo de dados seja executada mais tarde, causando um menor

aproveitamento da fase hibrida, que explora regides mais promissoras do espaco de busca.

28
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Figura 7: Numero de vezes que cada tamanho de conjunto elite alcangou a melhor solucao

(DM-D5).
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Figura 8:

Diferenca em relagdo a solucdo 6tima para cada tamanho de conjunto elite
(DM-D5).

A Figura 9 ilustra a varia¢do no custo das solugdes obtidas nas fases de construcdo e

busca local, ao longo das iteragdes de uma execu¢do do DM-D5 para a instancia G287, p = 70

e conjunto elite de tamanho: (a) 2, (b) 10, (c) 35 e (d) 60. E possivel notar que, quanto menor

o conjunto elite, mais cedo este se torna estdvel, e como consequéncia, a fase hibrida é
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antecipada, o que beneficia a estratégia, dado que na fase hibrida sdo exploradas regides mais
promissoras do espaco de busca. Além disso, a rdpida estabilizacdo dos conjuntos elite faz
com que a identificacio de padrdes seja processada com maior frequéncia ao longo da
execu¢do. Na instancia exibida na Figura 9, a execu¢do com conjunto elite de tamanho 2 (a)
processou cinco vezes o algoritmo de mineragdo, ao passo que com conjunto elite de tamanho
10 (b) foram trés execucdes. Ja com os tamanhos 35 (c) e 60 (d), o algoritmo de mineracao foi
acionado apenas uma vez.

A Tabela 2 apresenta os tempos computacionais das execu¢des do DM-D5 com os
diferentes tamanhos de conjunto elite, e estd organizada da mesma forma que a Tabela 1.
Nota-se um aumento mais regular nos tempos computacionais conforme o tamanho do
conjunto elite aumenta, em relacdo ao que foi observado na Tabela 1. Tal fato ocorre porque,
além do aumento no tempo gasto na execugao do algoritmo de mineracdo de dados conforme
o tamanho do conjunto elite aumenta, existe uma reducdo no tempo necessdrio para se
executar cada iteragcdo da fase hibrida, quando comparada com as iteracdes da fase de geracdo
do conjunto elite. Esta reduc@o ocorre por dois motivos: primeiramente, o tempo gasto na
constru¢do de uma solu¢do é menor, pois esta tem como ponto de partida um padrdo e,
portanto, menos elementos precisam ser selecionados e adicionados a solu¢do quando esta
estd sendo gerada. Segundo, as solucdes geradas na fase de constru¢do com padrdes sdo, em
geral, melhores, o que reduz o esfor¢co necessario para a fase de busca local encontrar um

6timo local. Estes resultados foram publicados em [1].
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Tamanhodo| g5, G287 G654 | G1060 Total

conj. elite
2 6,26 42509 | 2363,70 | 6483,03 | 9278,08
3 7,09 463,18 | 2571,54 | 7085,80 | 10127,61
4 754 489,07 | 2700,01 | 7522,73 | 10719,36
5 7,77 476,92 | 2622,34 | 7214,05 | 10321,08
10 7,70 506,97 | 2682,68 | 7319,72 | 10517,06
15 8,33 554,83 | 2837,36 | 7723,16 | 11123,67
20 8,96 619,77 | 2966,46 | 8134,38 | 11729,57
25 9,90 711,05 | 3116,47 | 8552,26 | 12389,69
30 10,76 | 913,17 | 3345,07 | 9074,30 | 13343,30
35 11,89 | 1154,91 | 3554,75 | 9513,86 | 1423541
40 12,65 | 1395,04 | 3824,96 | 9881,66 | 15114,30
45 13,69 | 1837,57 | 4169,03 | 10469,37 | 16489,66
50 1415 | 251524 | 4498,84 | 10883,86 | 17912,09
55 14,72 | 324842 | 4963,31 | 11384,96 | 19611,41
60 15,65 | 4219,59 | 5312,33 | 11781,48 | 21329,05

Tabela 2: Tempos computacionais do DM-D5 (em segundos).
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CAPITULO 4 - CONCLUSOES

De acordo com os resultados experimentais, considerando-se a qualidade das solugdes
obtidas, o DM-GRASP mostrou-se sensivel as variacdes no tamanho do conjunto elite, porque
apesar dos desvios dos resultados obtidos em relagdo aos valores Otimos serem bastante
similares para todos os tamanhos de conjunto elite avaliados, o conjunto elite de tamanho 10
proporciona melhores resultados.

O DM-D5 mostrou-se bastante sensivel as varia¢des do tamanho do conjunto elite. A
medida que estes tamanhos aumentaram, a qualidade das solucdes obtidas foi
significativamente degradada. Surpreendentemente, conjuntos elite com apenas duas solug¢des
levaram aos melhores resultados. Isto se deve ao fato de que, quanto menor o conjunto elite,
mais rapidamente este se estabiliza, o que traz dois beneficios: a fase hibrida, que explora
regides mais promissoras do espaco de busca, € antecipada e a identificacdo de padrdes €
realizada com maior frequéncia, o que possibilita o uso de padrdes mais refinados.

Foi observado também, tanto para o DM-GRASP quanto para o DM-DS5, que
conjuntos elite maiores tornam mais complexa a execu¢do do algoritmo de mineracdo de
dados, e que, a partir de certo ponto, o tempo gasto na identificacdo de padrdes causa um
aumento considerdvel para o tempo total de execugdo da heuristica, o que evidencia que

grandes conjuntos elite devem ser evitados.

Os resultados apresentados neste trabalho foram obtidos no contexto de um problema
de otimizacdo combinatéria especifico, o problema das p-medianas e, portanto, como
trabalhos futuros, os mesmos experimentos poderiam ser realizados para problemas com
caracteristicas distintas de forma a verificar se os resultados observados neste trabalho, no

comportamento das heuristicas, podem ser generalizados.
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